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Resume { Cet article presente une methodologie d’analyse de la structure lagrangienne d’ecoulements fluides dans des sequences
d’images meteorologiques multispectrales. Adoptant une approche multi-echelles, nous construisons tout d’abord, a partir du
tenseur de structure de l’image, un estimateur non ponctuel robuste du champ d’orientation localement dominante, adapte aussi
bien a un contexte monospectral que multispectral. Nous estimons ensuite la composante lagrangienne du flot en ajustant un
modele parametrique vectoriel hierarchique a ce champ d’orientation. Dans ce but, nous introduisons une approche variationnelle
originale permettant l’optimisation conjointe des parametres du modele et de son support. La structure du champ de vecteurs
resultant est nalement caracterisee au moyen d’outils classiques de geometrie dierentielle. Cette methodologie est appliquee a
l’analyse de structures depressionnaires en zone temperee en imagerie Meteosat.
Abstract { This article describes a methodology for analyzing the Lagrangian structure of fluid flows in meteorological
multispectral image sequences. Following a scale-space approach, we rst construct a non-ponctual robust estimator for the
locally dominant orientation eld in the image. Based on the structure tensor, this estimator is relevant in both mono- and
multispectral contexts. The Lagrangian component of the flow is then estimated by tting a hierarchical vector parametric model
to the dominant orientation eld. Within this framework, we introduce a novel variational approach allowing a joint optimization
of model parameters and support. A structural characterization of the resulting vector eld is nally derived by means of classical
dierential geometry techniques. This methodology is applied to the analysis of temperated latitude depressions in Meteosat
images.
1 Introduction
L’analyse d’ecoulements fluides dans des sequences d’i-
mages est une problematique recurrente dans de nombreux
contextes applicatifs : teledetection (meteorologie, clima-
tologie, oceanographie), velocimetrie (aero- et hydrodyna-
mique), imagerie medicale (ARM et echographie Doppler),
etc. Cette problematique reve^t trois aspects : (i) l’estima-
tion d’un champ de vecteurs decrivant le flot associe a
l’ecoulement ; (ii) la caracterisation de la structure spa-
tiale (i.e. de la topologie) du champ estime ; (iii) l’analyse
de son comportement dynamique.
Dans cet article, nous nous interesserons speciquement
a l’evolution de systemes nuageux en imagerie Meteosat.
Les satellites Meteosat sont des satellites geostationnaires
delivrant, avec une periode de 30 minutes, des images
dans 3 bandes spectrales : un canal visible ( 2
[0:4m; 1:1m], resolution 2:25 km/pixel) et deux ca-
naux infra-rouge (resolution 5 km/pixel) : le canal infra-
rouge (IR) ( 2 [10:5m; 12:5m]) et le canal vapeur
d’eau (WP) ( 2 [5:7m; 7:1m]). Seuls les canaux infra-
rouge (IR,WP) sont utilises dans l’etude des nuages, le
canal WP renseignant sur les couches atmospheriques
basses. Dans ces images, l’ecoulement des masses nua-
geuses, sous l’eet de phenomenes complexes d’advection
par des champs de vent, induit une orientation de la tex-
ture nuagueuse selon les lignes de flot. Deux types d’infor-
mation peuvent e^tre extraits de ces sequences :
{ D’une part, la structure eulerienne du flot, via une
approche spatio-temporelle fondee sur l’estimation
du flot optique. Cette problematique a fait l’objet
de multiples developpements dans la litterature. Les
principales classes de methodes generiques ont ete
appliquees en meteorologie, qu’il s’agisse de tech-
niques de correlation [1], d’approches variationnelles
non parametriques [6] ou parametriques a support
borne [12], ou d’approches stochastiques dans un
contexte markovien [4]. Dans chaque cas, le recours
a des methodes multigrilles (multiresolution, maillage
adaptatif) permet la prise en compte de deformations
de large amplitude.
{ D’autre part, la structure lagrangienne de l’ecoule-
ment, au moyen d’une approche purement spatiale,
fondee sur l’analyse du champ d’orientation locale-
ment dominante. Cette analyse, generalement eec-
tuee dans un contexte deterministe via des estima-
teurs dierentiels regularises [11, 2] ou des methodes
d’estimation parametrique robuste a support borne
[3, 15, 12], a ete employee en contro^le non destructif
et en velocimetrie. A notre connaissance, cette ap-
proche n’a pas ete utilisee en meteorologie.
Dans cet article, nous presentons une methodologie d’a-
nalyse de la structure lagrangienne d’ecoulements fluides.
La composante lagrangienne du flot est tout d’abord
estimee en ajustant un modele parametrique vectoriel
hierarchique sur l’orientation localement dominante de
l’image. A cette n, nous introduisons une approche va-
riationnelle originale, permettant l’optimisation conjointe
des parametres du modele et de son support, et detaillons
sa mise en uvre dans des contextes mono- et multi-
spectraux, mono- et multi-echelles. Une caracterisation
structurale de l’ecoulement, via les portraits de phase
des flots anes tangents aux points critiques, est ensuite
elaboree, resultant en un graphe topologique decrivant ses
composantes et leurs interactions.
2 Estimation parametrique ro-
buste a support optimal
Etant donnee une image multispectrale L : R2 ! Rm
de composantes (Li)i2[1::m], soit V(x) = [u(x); v(x)]
T ,
le champ de vecteurs, suppose p.p. regulier, representant
l’orientation dominante de L en un point x = (x; y)T
du plan image. Soit D(R2), l’ensemble des domaines
reguliers simplement connexes de R2. Nous designons
par VΩ = (uΩ; vΩ)T une representation parametrique
locale du champ V a support Ω 2 D(R2) sur un es-
pace Vn  C1(R2) de fonctions regulieres de dimension
n < 1. Etant donnee une base normee ( k)k2[1::n] de
Vn, soient (uΩk )k2[1::n] et (vΩk )k2[1::n] les coordonnees des
composantes de VΩ dans cette base, ie :
VΩ(x) =
 
nX
k=1
uΩk  k(x) ;
nX
k=1
vΩk  k(x)
T
!
: (1)
En considerant le vecteur Ω =

(uΩk )k2[1::n]; (v
Ω
k )k2[1::n]
T
de dimension (2n  1) des parametres du modele, et la
matrice Ψx de dimension (2 2n) denie par :
Ψx =

 1(x)     n(x) 0    0
0    0  1(x)     n(x)

;
l’equation (1) se reecrit sous la forme compacte :
VΩ(x) = ΨxΩ : (2)
Les representations anes, correspondant au cas n = 3
et ( k(x))k2[1::n] = 1p
1+x2+y2
(1; x; y), ont ete largement
employees dans la litterature [2, 3, 15, 12] du fait de leur
simplicite et de leur realisme. Cette classe de modeles
n’autorise cependant qu’une modelisation tres locale et
parcellaire de la structure de l’ecoulement, du fait de : (i)
la taille generalement reduite du support Ω ; (ii) la di-
culte de prolonger, en coherence avec l’image, une famille
d’approximations anes locales en une solution globale
continue rendant compte de leurs interactions mutuelles.
Ces limitations sont levees en recourant a des modeles
a points critiques multiples. L’utilisation de polyno^mes
d’ordres superieurs a ete suggeree dans [6]. Nous adopte-
rons pour notre part une approche hierarchique et opte-
rons pour une decomposition en serie de Fourier tronquee
a un ordre N , correspondant a n = 2N2 + 4N + 1 et :
( k(x))k2[1::n] =
(1; cos(px+ qy); sin(px+ qy))0p;qN; p+q>0 :
Le modele de champ V est relie aux donnees image par
l’equation de contrainte :
D(L)T V(x) = 0 ; (3)
ou D(L) designe l’orientation localement dominante du
champ L. Dans le cas monospectral (L = (L)), un es-
timateur quasi-ponctuel rL du champ D(L) s’obtient
au moyen d’un operateur de gradient regularise (Deriche,
gaussien...) de parametre  > 0. Une evaluation de D(L)
robuste vis-a-vis de la variabilite des proprietes textu-
rales des nuages implique de recourir a des estimateurs
non ponctuels. L’adoption d’un cadre multi-echelles au-
torise leur construction de maniere systematique. Nous
denissons le tenseur de structure [8], note J(rL) =
(jkl)k;l2f1;2g , en convoluant composante par composante
le tenseur J0(rL) := rL  rLT par un noyau gaussien
G de variance   0, le parametre  etant pour cette
raison appele echelle d’integration. Ce tenseur synthetise
les informations de contraste et d’orientation dans un voi-
sinage N de taille O(). Un estimateur non ponctuel de
D(L) est donne par le vecteur QJ;, produit par le reel
Q :=
p
(j11 − j22)2 + 4j212 (appele coherence locale du
champ L) et du vecteur propre unitaire J; parallele a
(2j12 ;−j11 + j22 + Q)T , associe a la plus grande valeur
propre de J(rL). Le vecteur J; represente l’orienta-
tion localement dominante de L dansN. Le scalaire Q est
une mesure de contraste quantiant la dispersion d’orien-
tation autour de J; dans N.
L’extension au cas multispectral s’appuie sur la
geometrie riemannienne [13]. En notant rL le jacobien de
L, le tenseur J0 est generalise sous la forme d’un tenseur
metrique regularise J0(rL) de composantes @L@xk  @L@xl .
Soitr+L (resp. r−L) le vecteur propre unitaire associe
a la plus grande (resp. petite) valeur propre + (resp. −)
de J0(rL). Un estimateur quasi-ponctuel de D(L) est
donne par le vecteur (+ − −)r+L. La generalisation
du tenseur de structure J(rL) et de l’estimateur non
ponctuel QJ; a partir de J0(rL) est directe.
En projetant l’equation (3) sur la base ( k)k2[1::n] en
tout point x 2 Ω, et en designant par ΓTx = D(L)T Ψx le
vecteur de dimension (1 2n), nous obtenons un systeme
lineaire sur-determine de la forme :
(x;Ω) := ΓTx Ω = 0 ; x 2 Ω : (4)
Nous appellerons approximation parametrique robuste a
support optimal du champ V tout couple (Ω^; ^Ω^) forme
d’un domaine Ω^ 2 D(R2) et d’un vecteur de parametres
^Ω^ minimisant, au sens d’une norme robuste, le residu
 sur un support Ω^ maximal. Un estimateur de (Ω^; ^Ω^)
s’obtient en minimisant la fonctionnelle :
E(Ω;Ω) : =
Z Z
Ω
’
(j(x;Ω)j dxdy
−
Z Z
Ω
dxdy +
Z
@Ω
kxk d ;
(5)
ou @Ω est la frontiere de Ω,  une parametrisation arbi-
traire de @Ω,  et  des reels positifs, et ’ une fonction
C1(R+;R+) telle que ’(0) = 0 et t ! ’(pt) soit concave
[14, 10]. Le premier terme de E represente l’erreur d’esti-
mation (au sens de la norme induite par ’) des parametres
Ω sur le support Ω. Le second est un terme de pression
autorisant l’extrapolation du modele hors de Ω dans le
cas ou l’erreur est inferieure a . Le dernier est un terme
de membrane qui garantit la regularite de @Ω et limite la
taille de Ω, permettant ainsi un contro^le du biais. Nous
eectuons une minimisation alternee de E :
{ A support Ω xe, la minimisation de E, equivalente
a une methode moindres carres robustes, conduit a
rechercher la solution ^Ω de l’equation non lineaire :Z Z
Ω
w(x;Ω) ΓxΓTx

Ω := M(Ω;Ω)Ω = 0 (6)
ou w(x;Ω) := ’
0(j(x;Ω)j)
j(x;Ω)j et M(Ω;
Ω) une ma-
trice de dimension (2n  2n). On utilise a cette n
une methode de moindres carres ponderes iteres [12].
{ A modele ^Ω xe, un raisonnement analogue a [16]
permet de montrer que la frontiere @Ω^ du support op-
timal Ω^ est un etat d’equilibre du systeme dynamique
suivant :
xt =
h
k +  − ’

(x; ^Ω
t
)
i
n ; (7)
ou n et k designent respectivement la normale ex-
terne et la courbure euclidienne au point x() 2
@Ωt, avec la condition initiale Ωt=0 = Ω. En pra-
tique, l’equation (7) est integree iterativement par
un schema numerique aux dierences nies explicite.
L’estimee ^ n’etant disponible que sur le support ini-
tial Ω, deux strategies d’optimisation sont possibles :
(i) ^ est extrapole au plan image et Ω est deforme
jusqu’a l’equilibre ; (ii) seule une deformation instan-
tanee de Ω est calculee. An d’accro^tre la regularite
de @Ω et la vitesse de convergence, cette optimisa-
tion est realisee dans un contexte parametrique de
type Fourier-snake [9].
3 Caracterisation structurale de
l’ecoulement
Le theoreme de Gorbman-Hartman [7] assure que : (i)
la topologie du champ V est entierement determinee par
ses points critiques, denis par V(x) = 0 ; (ii) au voisi-
nage d’un point critique, V est homeomorphe a un champ
ane, correspondant au champ tangent a V. La struc-
ture locale d’un champ regulier peut e^tre completement
speciee sur la base d’une caracterisation topologique ex-
haustive des champs anes, laquelle resulte de l’etude des
invariants algebriques ou des formes de Jordan des ma-
trices anes [13]. Le champ tangent se deduisant analyti-
quement de VΩ, l’enjeu de la caracterisation structurale
du flot reside donc dans la localisation precise de ses points
critiques. Nous proposons une methode en trois etapes :
1. Detection : Une detection de points critiques can-
didats est realisee en evaluant l’indice [13, 15, 6, 5]
du champ VΩ, note (VΩ;x), en tout point x de la
grille discrete :
(VΩ;x) =
1
2
I
Γ
d(arctan
vΩ
uΩ
)
=
1
2
I
Γ
(
uΩvΩ − vΩuΩ

d ;
(8)
ou Γ est une courbe de Jordan sans point critique
entourant x. Si la region limitee par Γ ne contient
aucun point critique, (VΩ;x) = 0. Dans le cas
contraire, la valeur de (VΩ;x) depend uniquement
du nombre et du type topologique de ces points.
Pour un champ ane et un contour Γ ne conte-
nant qu’un seul point critique, (VΩ;x) = 1. En
pratique, l’indice est estime analytiquement sur un
cercle unite centre au pixel courant. Le critere de
detection est :
1− j(VΩ;x)j < , ou  > 0 est un
seuil donne.
2. Localisation precise : La position des points critiques
candidats est ensuite ranee a une precision sub-
pixel par une methode de Newton-Raphson globa-
lement convergente. A l’issue de celle-ci, les points
trop proches sont detectes et fusionnes en leur bary-
centre.
3. Caracterisation structurale : En chaque point cri-
tique, la topologie locale de VΩ est caracterisee en
calculant le portrait de phase du champ tangent
[13, 2, 3, 15, 12], obtenu par calcul analytique du
jacobien rVΩ.
Au nal, nous obtenons un graphe topologique speciant
completement la structure du champ VΩ dans ses compo-
santes et leurs interactions mutuelles.
Cette approche a ete appliquee a l’analyse de structures
depressionnaires en zone temperee en imagerie Meteosat,
dans des contextes mono- (Fig.1a-c) et multispectraux
(Fig.1d). Les resultats montrent que la structure du
flot est correctement prise en compte dans ses compo-
santes turbulentes principales et secondaires. En particu-
lier, au voisinage du centre tourbillonnaire dans le canal IR
(Fig.1b), la methode proposee permet de discriminer des
masses nuageuses situees a des niveaux atmospheriques
distincts, en identiant trois points critiques, respective-
ment associes a deux vortex et au contact du systeme avec
les masses peripheriques (point hyperbolique). Dans le ca-
nal WV, seules les couches humides les plus hautes sont
visibles, et un unique vortex est detecte. Ce comportement
persiste lorsque les canaux sont analyses conjointement.
4 Conclusions et perspectives
Dans cet article nous avons presente une methodologie
d’analyse de la structure lagrangienne d’ecoulements flui-
des par modeles parametriques vectoriels hierarchiques.
L’approche developpee s’appuie sur une technique generi-
que originale, permettant l’optimisation conjointe des pa-
rametres d’un tel modele et de son support. Cette es-
timation est rendue robuste par l’adoption d’un cadre
multi-echelles, permettant en outre un traitement unie
des contextes mono- et multispectraux. Le champ d’orien-
tation estime est ensuite caracterise topologiquement par
extraction de ses points critiques et identication du por-
trait de phase ane au voisinage de chacun d’eux.
Ce travail est appele a ce poursuivre selon deux direc-
tions : d’une part, la mise en uvre de strategies multi-
grilles an d’accro^tre les performances algorithmiques et
d’analyser des flots composites ; d’autre part, le developpe-
ment d’une methode robuste d’estimation de la struc-
ture eulerienne de l’ecoulement, et son couplage avec l’in-
formation lagrangienne en vue d’une caracterisation de
l’evolution du systeme fluide.
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(a) Canal IR. (c) Canal WV.
(b) Canal IR : detail du centre de la turbulence et
flot lagrangien estime.
(d) Canaux IR + WV.
Fig. 1 - Estimation parametrique robuste, mono- et multispectrale, de la composante lagrangienne du flot par modele
de Fourier a N = 3 harmoniques (Estimation de D(L) via le tenseur de structure J0:5(rL1:0) ; estimateur lorentzien
’(t) = 12 log(1 + t
2) ; champ norme) et points critiques associes.
